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あらまし 本研究では，楽器音分類タスクに画像分類ネットワークを用いる際のファインチューニングのためのチャ
ネル変換法の比較評価を行う．近年，環境音識別や感情認識など様々なタスクにおいて深層学習を用いた手法が提案さ
れている．また，深層学習に用いる学習データが少ない場合に，画像分類タスクのネットワークでファインチューニ
ングを行うことで音に関するタスクの性能が改善することが報告されている．音を入力とする場合は画像ネットワー
クの入力に対応させるためにスペクトログラムを用いることが多いが，スペクトログラムが 1チャネルデータとなっ
ているのに対し，画像の入力を前提にしたネットワークは RGBの 3チャネルデータが入力されることを想定してい
るため，チャネル数を合わせる必要がある．チャネルを変換する手法としてこれまでに，各チャネルに同じデータを
複製をする手法，動的特徴量を用いる手法，スペクトログラムをカラー画像化する手法などが提案されているが，手
法の違いが精度にどの程度影響するか明らかにされていない．そこで本研究では，様々なチャネル変換法がファイン
チューニングの結果にどのような影響を与えるのかについて比較を行う．本実験では，ImageNetと呼ばれる大規模な
画像データを用いて学習されたネットワークに対してファインチューニングを行い楽器音分類を行った．チャネル変
換法として 6種類の手法を比較したところ，実験結果よりカラー画像化が ImageNetに適していたことを報告する．
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Abstract In this paper, we investigate abilities of channel conversion methods for fine-tuning with image classification net-
works under deep neural network-based musical instrument classification. Recently, many deep neural network-based methods
have been proposed for scene classification, emotion recognition tasks, and so on. It has also been reported that fine-tuning
techniques with well-trained networks using large-scale image dataset improve the performance of sound classification tasks
when the limited amount of training data is available. In this case, while a spectrogram extracted from sound data is usually
regarded as an image and inputted to the fine-tuned networks with the image classification tasks, the spectrogram image is not
suitable to the fine-tuned network because the input of the image classification networks assumes the three channel data like
RGB. In this case, the spectrogram is required to be converted to the three channel data, and many methods such as spectrogram
duplication method, a method using delta as coefficients and colorization of a spectrogram have been proposed. However,
there is no discussion how these methods affect the accuracies. Therefore, we compare various channel conversion methods
via fine-tuning of the image classification networks. In the experiments, we performed musical instrument classificaiton with
fine-tuning of the well-trained networks by ImageNet. From the results, compared among six channel conversion methods, the
colorization of a spectrogram was the most suitable for the fine-tuning with the image classification networks.
Key words Acoustic musical instrument classification, image classification network, fine-tuning, channel conversion
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1. ま え が き
近年，深層学習の発展により，音声だけでなく環境音や楽器音
など様々な音の分類に関するタスクが活発に研究されるように
なってきている [1]．対象とする音は様々あり，空港やショッピ
ングモールといった録音環境を予測する環境音分類タスク [2,3],
食器の音や掃除機の音など家庭内の音を予測する家庭内音分類
タスク [4,5]，演奏された楽器の音からそれがどの楽器のもの
か予測する楽器音分類タスク [6,7]などが存在している．これ
らのタスクのために近年，Convolutional Neural Network (CNN)
に基づく手法が多く提案されている [8–10]．これらの手法では
入力音からスペクトログラムを抽出し，CNN に入力して分類
を行っている．
一般的に深層学習に基づく手法において精度をあげるために
は大量の学習データ量が必要となることが知られている．その
ため，データが確保できない場合に，高い精度を得るための手
法の一つとしてファインチューニングが有効であることが知ら
れている [11]．ファインチューニングは目的のタスクで使用す
るデータセットとは異なるタスクのための巨大なデータセット
を用いてネットワークを事前学習し，その重みを初期重みとし
て目的のタスクで使用するデータセットを用いてネットワーク
学習するというものである．ファインチューニングは画像分
類の分野で大きな成功を収めており，特に 2009年に登場した
ImageNet [12]と呼ばれる巨大なデータセットで事前学習された
ネットワークを用いることで多くの画像分類タスクで高い精度
を達成したことが報告されている [13,14]．さらに，ImageNet
を使ったファインチューニングは画像分類タスクだけでなく音
を使ったタスクである環境音分類や感情認識などのタスクにお
いても有用であることが報告されている [15–19]．
画像データで事前学習されたモデルを音響タスクに使用する
場合，モデルの入力チャネル数とスペクトログラムのチャネル
数が一致しないという問題が発生する．これは，スペクトログ
ラムがスペクトルの振幅値に従って色付けしたものであり実際
には 1チャンネルデータである一方，画像データで事前学習さ
れたモデルは入力が画像の R,G,B の 3 チャンネルで構成され
ているためである．これまでの研究ではこの問題に対処するた
めに，3チャンネルすべてに同じデータを複製して入力する手
法 [15]や，スペクトログラムの時間方向の 1次及び 2次動的特
徴量をとる手法 [16]，スペクトログラムをカラー画像化する手
法 [17]などが提案されている．しかし，これまでにこれらデー
タの入力方法の違いがシステムの性能にどの程度影響するか明
らかにされていない．
そこで本研究では，チャネル変換手法の違いが音の分類タス
クの性能にどのような影響を与えるのかを評価するために，直
接的なチャネル変換法と間接的なモデルベースのチャネル変換
法について楽器音分類タスクを用いて性能を調査した．本実験
では，ResNet50 [20]および VGG16 [21]という画像分類で大き
な成果を上げた 2つのモデルを用い，それぞれファインチュー
ニングの有無で評価を行った．データベースには NSynth [22]
と FSDKaggle2018 [23] のそれぞれから取り出した単音の楽器
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図 1 楽器音分類のフロー図
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図 2 画像ネットワークを用いた楽器音分類のフロー図

音及び演奏音を用いた．チャネル変換法には 6種類の手法を用
いて評価したところ，実験結果より，カラー画像化が画像分類
ネットワークのファインチューニングに適していることを報告
する．

2. 楽器音分類タスクとファインチューニング
楽器音分類とは，入力された楽器音がどの楽器の音であるか

予測するというタスクである．近年提案されている CNNに基
づく手法では図 1に示すフローのように，入力された楽器音か
らスペクトログラムを抽出し，そのスペクトログラムをネット
ワークに入力することで予測結果を得ている．評価においては
分類ネットワークの最終層を softmax層とすることで最も確率
値の高い楽器を予測結果としている．
深層学習を用いる手法において，一般的に大規模な学習デー

タが高い性能を得るために必要であることが知られているが，
使用可能なデータが小規模なものに限られる場合には，デー
タ量不足を補うためにファインチューニングを行うことがあ
る [24]．ファインチューニングを行う際はネットワーク構造を
維持するために学習元のタスクと同じようにデータを入力する
必要がある．また，元のタスクと目的のタスクとのドメインの
違いや正規化などについても注意が必要となる．

3. ファインチューニングのためのチャネル変換
画像分類タスクのために学習されたネットワークに対して

ファインチューニングを行い，楽器音分類を行うことを考える．
画像ネットワークは入力データの値のレンジが 0から 255であ
ることを想定している．そのため，楽器音のスペクトログラム
を入力する際は，スペクトログラムの値を 0 から 255 に収ま
るよう正規化を行う，グレースケール画像化を行っている．し
かし，スペクトログラムをグレースケール化したとしてもチャ
ネル数は依然 1つである．そのため，カラー画像で学習された
ネットワークの入力として想定されている画像の R,G,B チャ
ネルと合うように入力をチャネル変換して 3チャネルに合わせ
る必要がある．このチャネル変換を含む楽器音分類のフローを
図 2に示す．入力された楽器音からスペクトログラムを抽出す
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図 4 手法 (f) での畳み込み層 (1 層)

るのは図 1と同様だが，その後にチャネル変換を介することで
3チャネルデータに変換してネットワークに入力するという流
れになっている．

3. 1 チャネル変換手法
画像分類ネットワークを用いたファインチューニングを行う
際に使われている主なチャネル変換法について述べる．
(a)複製
複製は 3チャネルすべてに同じグレースケール化したスペク
トログラムを用いたものである [15]．R,G,Bすべて全く同じ値
となるため，元の ImageNetの入力とは想定が異なるが，R,G,B
の相関があまり強くない場合には親和性が高い方法だと考えら
れる．ただし，同じ情報を 3回入力するという冗長性がある．
(b)動的特徴量
音の特徴量抽出では時間差分を動的特徴量として埋め込む手
法が広く用いられている．動的特徴量を考慮したチャネル変換
法では，1チャネル目にグレースケール化したスペクトログラ
ム，2チャネル目に 1次動的特徴量，3チャネル目に 2次動的
特徴量を入力している [16]．時系列データである音にとって動
的特徴量は重要である一方，画像では時間差分を考慮するよう
なチャネル間の相関が適切に学習可能かに性能が依存すると考
えられる．
(c)カラー画像化
スペクトログラムの値に対応するカラーチャートを設定する
ことでカラー表現したスペクトログラムをカラー画像とみなし，
R,G,Bの 3チャネルに分けて入力する手法である [17]．カラー
画像化のカラーパターンに自由度があるがチャネル変換後の画
像はファインチューニングに使うネットワークと親和性が高い
と期待できる．
(d)帯域分割
スペクトログラムをグレースケール画像とみなし，それを周
波数の低域・中域・高域の 3つの帯域に分割することで 3チャ
ネルデータを作成するものである [18]．他の手法はスペクトロ
グラムを正方形の画像と捉えて入力を行っているが，帯域分割
によるチャネル変換では周波数方向に 3分割するために元のス
ペクトログラムの形状が縦長で，そこから帯域ごとに分割する

(a)複製 (b)動的特徴量 (c)カラー画像化 (d)帯域分割 (e)畳み込み
(2層)

(f)畳み込み
(1層)

図 5 各チャネル変換法で生成した 3 チャネルの画像
(NSynth，’brass’ のデータ)

ことを行っている．
(e)畳み込み (2層)
入力のスペクトログラムと分類ネットワークの間を繋ぐよう

に畳み込み層を挟むことで 1チャネルから 3チャネル入力に変
換する手法である [19]．文献 [19]では図 3に示すように 1チャ
ネルのスペクトログラムを最初の畳み込み層で 10チャネルに
増やし，次の畳み込み層で 3 チャネルにしている．分類ネッ
トワークとは 2層目の出力から繋がるよう学習が行われる．1
チャネルのグレースケール化したスペクトログラムから 3チャ
ネルへの変換そのものを学習できるため，よりネットワークに
適切な特徴量抽出が可能になることが期待されている．ただし，
カーネルサイズを 3x3，重みの初期値を Glorotの正規分布で初
期化しているため学習データが少ない場合に学習が難しくなる
場合がある．
(f)畳み込み (1層)
手法 (e)と同様に畳み込み層により 1チャネルから 3チャネ

ルに変換する手法である．図 4 に手法 (f) のフロー図を示す．
手法 (e)との違いは，畳み込み層のカーネルサイズを 1x1，重み
の初期値を 1にすることで，初期状態を手法 (a)と同じグレー
スケール化したスペクトログラムを複製する状態にしている点
である．手法 (e)では初期重みがランダムとなっているが，手
法 (f)では初期状態を手法 (a)と同じ状態にしているため，学習
データが少ない場合にも安定してチャネル変換法を学習できる
ことが期待できる．
手法 (a)から (d)が 1枚の画像から 3枚の画像への直接的な

チャネル変換法となっており，手法 (e),(f)がモデルベースの間
接的なチャネル変換法となっている．

3. 2 生成画像の比較
図 5に各チャネル変換法によって生成された 3チャネル分の

画像を示す．上から 1チャネル目，2チャネル目，3チャネル
目の画像となっている．手法 (a)は同じスペクトログラムを複
製しているだけなので，3チャネルが全て同じ入力画像となっ
ている．手法 (b)は分かりづらくなっているが 1チャネル目の
画像のエッジが 2チャネル目の画像に，2チャネル目の画像の
エッジが 3チャネル目の画像に表れている．手法 (c)はスペク
トログラムの値の低いものから高いものにかけて色相が青から
赤に変化するように着色するため，Python標準ライブラリであ

— 3 —



表 1 NSynth を用いた分類正解率 (%)

モデル ResNet50 VGG16
Fine-Tuning の有無 なし あり なし あり

直接
(a) 複製 78.1 86.5 78.9 83.1
(b) 動的特徴量 65.6 62.5 81.7 83.3
(c) カラー画像化 83.0 87.8 81.4 83.1
(d) 帯域分割 79.7 86.2 78.4 85.1

間接 (e)畳み込み (2 層) 77.7 85.6 76.6 79.0
(f)畳み込み (1 層) 79.6 85.9 78.1 78.4

る Matplotlibを用いてカラーマップを設定することでスペクト
ログラムのカラー画像を作成した．わかりやすさのため，それ
ぞれのチャネルが意味する色に合わせて表示しているが実際に
はグレースケールのようにそれぞれ 0から 255の値を持つ画像
で入力される．手法 (d)は周波数方向のサイズがモデルの入力
形状の 3倍の大きさを持つスペクトログラムを生成し，それを
低域・中域・広域の 3つに等分割された画像になっている．周
波数方向に 3分割するため，他の画像と異なり周波数の解像度
が高くなっており，調波構造の間隔が他よりも広く明確に表示
されていることがわかる．手法 (e)及び (f)は，モデルを学習し
た後の畳み込み層が出力する特徴マップを表示している．手法
(e)は 1チャネル目がスペクトログラムと同じような見た目を
しており，2チャネル目及び 3チャネル目は画像内の殆どの値
が 0の黒い画像となっている．手法 (f)は全チャネルがスペク
トログラムと同じような見た目になっている．ただし複製とは
異なり 3チャネルのデータは全く同じにはなっていない．

4. 楽器音分類実験
4. 1 データセット
本実験では，楽器音のデータベースとして NSynth [22] と

FSDKaggle2018 [23] の一部を使用した．データ量を均一にす
るために各データセットからそれぞれ 4 種類の楽器を選択し
て実験を行っている．NSynth では音源の情報として Acoustic
及び Electric のラベルが付いているものの中から brass, guitar,
keyboard, stringのラベルがついているもののみを選択した．各
楽器それぞれ学習用データ数を 500 サンプル, 評価用データ
数を 800 サンプル, テスト用データ数を 265 サンプルとした．
FSDKaggle2018では，人手でつけられたラベルのうち acoustic
guitar, cello, electric piano, trumpetのラベルが付いている 4楽器
を選び，それらを 2秒の長さごとに分割しそれぞれ 1サンプル
とした．各楽器それぞれの学習用データ数を 130サンプル,評
価用データ数を 29サンプル,テスト用データ数を 80サンプル
とした．NSynthは 16 kHz，FSDKaggle2018は 22.5 kHzのサン
プリング周波数である．

4. 2 実 験 条 件
チャネル変換法には入力音波形から抽出した対数振幅スペク
トログラムを入力している．フレーム長は 512点，フレームシ
フトは 128点とした．得られた対数振幅スペクトログラムは事
前学習されたモデルの入力形状に合わせるため，低域から高域
方向に 224点，時間経過方向に 224点の正方形で切り取った．

表 2 FSDKaggle2018 を用いた分類正解率 (%)

モデル ResNet50 VGG16
Fine-Tuning の有無 なし あり なし あり

直接
(a) 複製 85.6 88.7 80.1 88.1
(b) 動的特徴量 72.4 46.4 85.6 79.5
(c) カラー画像化 83.3 90.3 89.6 88.8
(d) 帯域分割 86.5 88.2 82.2 88.1

間接 (e)畳み込み (2 層) 82.8 89.8 87.6 81.0
(f)畳み込み (1 層) 86.0 86.9 86.9 87.4

なお手法 (d)のみ，情報量を確保するためにフレーム長を 1545
点，フレームシフトを 128点として得た対数振幅スペクトログ
ラムを同様に，低域から高域方向に 672 点，時間経過方向に
224点で切り出し，周波数方向に 3等分している．
本実験では ImageNetで事前学習された ResNet50と VGG16

という 2 種類のネットワークに対してファインチューニング
を行った．VGG16は 13層の畳み込み層と 2層の全結合層及び
出力層から構築されており，ResNet50 は層間の残差を学習す
ることにより構造を深くすることを可能にしたネットワークで
49層の畳み込み層と出力層で成り立っている．最適化アルゴリ
ズムには Adam [25]を使用し，学習率を 0.0001，バッチサイズ
を 32，エポック数を 100 に設定し，全エポックの中から評価
用データでの正解率が最良だったモデルを用いてテストを行っ
た．すべての実験を 3回行い，分類正解率の平均を実験結果と
して示した．分類正解率は少数点以下第 2位を四捨五入してい
る．比較手法は 3 章で述べた手法 (a) から (f) までの 6 種類で
ある．手法 (c)ではスペクトログラムの値の低いものから高い
ものにかけて色相が青から赤に変化するように着色するため，
Python標準ライブラリであるMatplotlibを用いてカラーマップ
を jetに設定することでカラー画像のスペクトログラムを生成
した．

4. 3 実 験 結 果
表 1に NSynthを使用した場合の実験結果を示す．実験結果

より，ResNet50と VGG16を比較すると ResNet50のほうが全
体的に正解率が高いことがわかる．これは ResNet50の方が層
が深いためモデルの表現能力が高いからだと考えられる．また，
各モデルのファインチューニングの有無における性能を比較す
ると ResNet50の動的特徴量以外はファインチューニングする
ほうが性能が高くなることが確認できる．手法ごとの違いを見
るとカラー画像化が ResNet50では一番性能が高く，VGG16に
おいては帯域分割が一番性能が高かった．カラー画像化は画像
分類のタスクに入力情報を寄せていることから学習の親和性が
高く，深い層の学習にも適していたと考えられる．一方，層の
浅い VGG16においては他のチャネル変換法と比べて各チャネ
ルに含まれる調波構造が明確に表示されている帯域分割は特徴
が捉えやすかったと考えられる．動的特徴量の性能が低いこと
に関しては，時系列情報の埋め込みがモデルの重みと合いにく
く深い層では学習が十分に行えなかったことが原因だと考えら
れる．次に，間接的にチャネル変換を行う手法について比較す
ると，層が浅いモデルではモデルの表現能力不足によりチャネ
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ル変換が十分に学習出来なかったと考えられる．特に，3.2節
でも述べたとおり 1層での畳込みは複製に近い情報となってお
り，精度も複製とほぼ等しいことから直接的なチャネル変換と
ほぼ同じような特徴抽出しか出来ていないことが考えられる．
表 2 に FSDKaggle2018 を使用した場合の実験結果を示す．

ResNet50 と VGG16 を比較すると動的特徴量以外は ResNet50
のほうが高い性能となっていることがわかる．また，各モデ
ルのファインチューニングの有無における性能を比較すると
ResNet50では NSynthのときと同様に動的特徴量以外がファイ
ンチューニングするほうが性能が高くなるが，VGG16では半分
の手法でファインチューニングしないほうが高くなっている．
FSDKaggle2018は NSynthと比べてデータ量が少なく，かつ演
奏音になっていることから複雑なモデル表現が必要であり，層
の浅い VGGではファインチューニングがうまく働かない場合
があったと考えられる．また，手法 (e)及び手法 (f)を比較する
と，ResNet50 を用いると手法 (e) が，VGG16 を用いると手法
(f)が高い性能となっている．これは FSDKaggle2018は NSynth
に比べて難易度の高いデータセットであるため，層が深く表現
力の高い ResNet50ではうまく学習がすすみ，層が浅く表現能
力の低い VGG16ではうまく学習できなかった可能性が考えら
れる．

5. ま と め
本研究では，楽器音分類のための画像分類ネットワークを用
いたファインチューニングに関するチャネル変換法について，
チャネル変換法の特徴を分析しつつ比較評価した．実験結果よ
り，画像分類ネットワークでファインチューニングを行う際は
元のタスクに近いカラー画像化によるチャネル変換がもっとも
性能が高くなった．今後の課題としては，他のチャネル変換法
の調査やカラー画像化の色の変化による調査，他のタスクでの
評価などが挙げられる．
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